














うかを検証することである．推定するユーザー属性として Simulated Work Task Situationsの 3種類のタス
ク（Factual, Interpretive, Exploratory）と BIG5パーソナリティ（Neuroticism, Extraversion, Openness,
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ている．Web が一般の生活に広く浸透していく中で，世界中に存在するWeb ページの数は 2017 年には 15
億を突破し，その数は指数関数的に今も増加し続けている．ユーザーはWeb上に存在する大量の情報の中か
ら求める情報を探索する必要があり，検索エンジンの性能向上と並行してユーザーの探索行動を支援していく










の研究で視線情報が用いられている（vanGog el al., 2005; Terai. & Miwa, 2006）．また，Webサイトにお
けるユーザーインタラクションの改良を目的とした研究でも，視線情報は主要な指標の一つとして活用されて
いる（Nielsen & Jakob, 2009; 松延, 2014）．このように視線情報というのは様々な研究領域においても有用
な指標として用いられており，情報探索行動研究においても視線は最も精緻なデータの 1つとして注目されて
いる（Takaku et al., 2010）．











図 2.1 Busher et al.（2012）より引用

































Informational 課題において 1 つのページの閲覧時間が長いなど，課題の志向性と経験によって探索行動に
違いがあることを明らかにしている．さらに，Kim(2008)は Simulated Work Task Situationsと呼ばれる 3
種類の情報探索タスクを設定し，それぞれのタスクごとの探索方略の違いを調査している．Simulated Work










なく自分の考えを支持する情報を好むか（Confirmation of previous knowledge），時間に限りがある場合で
も十分に探索ができると思うか（Time pressure as a barrier to information），他の情報に惑わされずに必要






Kim & Allen（2002）は，被験者の認知スタイルおよび課題解決スタイルをGroup Embedded Figure Test












表 2.1 Simulated Work Task Situations (Kim’s(2008) version)
Type Content
Factual You plan to visit San Francisco next week. One of your friends who has been there
suggests that you visit the oldest seafood restaurant in town. You want to know
the name of the restaurant.
Interpretive Your cousin, a typical teenage girl, said that one of her friends had started to
smoke. You fear your cousin might begin smoking in the near future and decide
to educate her, so you have to find some information on what could happen if she
starts smoking.
Exploratory You have recently moved to Boston and you are interested in buying a home. You
have heard that most homes built before 1978 have some lead paint, but that their
paint status is often reported as ”unknown.” You think you should learn about lead





























の（Nishiguchi et al. 2009），意図や目的，持っているものといった状態に関するもの，興味や嗜好，性格な
ど性質に関するもの（Al-Samarraie et al., 2016; Hoppe et al., 2018; Seo & Zhang, 2000; You et al., 2016;
Zhuang et al., 2017; 天野, 2018; Rew et al., 2018），年齢や性別，職業などのグラフィックな属性に関するも
































































調理時の動作を視線情報から推定する手法も Inoue et al.（2016）らによって提案されている．調理動作を
切る，混ぜる，剥く，潰す，待機の 5つに分類し，5値問題として Random Forest識別器を使って推定を行っ
ている．Inoue らは連続する視線データに対して，移動量，方向および瞬きに応じた大小のアルファベット




の BIG5 パーソナリティを，機械学習の手法を用いて推定する研究を行っている．Al-Samarraie らは Kim









ている．事前に NEO Five Factor Inventoryで被験者の BIG5パーソナリティを算出し，その後，メガネ型
のアイトラッキング装置を装着させ，キャンパスの周囲を約 10分間被験者に散歩させた．その際の視線情報
を，時系列情報を保った形でサンプリングするために分析窓で分割して，それぞれの窓サイズのデータに対し






盛んである（Zemblys et al., 2018; Kar & Corcoran, 2017）．また，特別なソフトウェアやアプリケーション
























































































（1. とても簡単そう 5. とても難しそう）
今現在，タスクの内容に関する知識はどれくらい持っていると思うか（Prior Knowledge）
（1. 全く何も知らないと思う 5. 何でも知っていると思う）
After Task
実際どれくらい難しかったか（Post-task Difficulty）
（1. とても簡単だった 5. とても難しかった）
達成感はどれくらいあるか（Achievement）
（1. 全く達成感がない 5. かなり達成感がある）





























各タスクの代表値として，注視回数（Fixation Count），平均注視時間（Average Fixation Duration），サッ






小塩ら（2012）の作成した日本語版 Ten Item Personality Inventory（TIPI-J）を用いて，被験者の BIG5
因子得点を測定した．TIPI-J は 10 項目の質問で構成されており，協調性（Agreeableness）のみ再検査信
頼性が多少低いものの，その他の下位尺度では十分な信頼性，妥当性を示している（小塩ら, 2012）．本研
究において測定した，回答に不備のあった被験者のデータを除いた 72 名分の TIPI-J から算出した，神
経症傾向（Neuroticism），外向性（Extraversion），開放性（Openness），協調性（Agreeableness），誠実性





Average STD Min Max
Factual
Fixation Count 1039.77 90.54 851.00 1213.00
Average Fixation Duration 219.57 23.79 155.45 265.57
Saccade Count 1380.16 345.28 1037.00 2885.00
Average Saccade Duration 31.19 2.83 24.74 38.02
Pupil Size 3.22 0.34 2.41 4.15
Interpretive
Fixation Count 1040.84 98.90 780.00 1272.00
Average Fixation Duration 222.36 25.72 158.68 302.17
Saccade Count 1398.11 319.65 935.00 2528.00
Average Saccade Duration 30.53 3.07 23.11 39.47
Pupil Size 3.16 0.31 2.31 4.00
Exploratory
Fixation Count 1070.00 97.43 806.00 1305.00
Average Fixation Duration 216.99 25.11 170.21 285.62
Saccade Count 1419.375 305.87 973.00 2500
Average Saccade Duration 30.39 3.19 24.66 38.08
Pupil Size 3.14 0.32 2.45 4.05
図 3.4 視線データ 相関行列
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表 3.6 TIPI-J 記述統計量
Average STD Min Max
Neuroticism 4.06 1.40 1.5 6.50
Extraversion 3.98 1.48 1.50 7.00
Openness 4.18 1.36 1.50 7.00
Agreeableness 4.95 1.16 2.00 7.00
Conscientiousness 3.66 1.39 1.00 6.50
N=72
図 3.5 TIPI-J 度数分布
それぞれのパーソナリティ得点の相関行列を図 3.7に示す．それぞれのパーソナリティ同士に大きな相関は
見られなかった．
次に，それぞれのパーソナリティ得点について，33 ≤ score，33<score<66，score ≤ 66の範囲の得点を
示した被験者をそれぞれ Low，Mid，Highの 3つのカテゴリクラスに分類した．
分類した結果を図 3.8に示す．Neuroticism, Extraversion, Openness, Agreeableness, Conscientiousness
の因子にそれぞれ,
Low: 21, 20, 23, 22, 23
Mid: 29, 35, 32, 28, 26




図 3.6 TIPI-J バイオリン図





Pre-task Difficulty Post-task Difficulty Prior Knowledge Achievement Number of Bookmarks
average std median average std median average std median average std median average std median
Factual 2.50 1.06 2.00 3.86 1.03 4.00 1.77 1.02 1.00 2.86 0.90 3.00 2.29 1.76 2.00
Interpretive 2.15 0.83 2.00 2.13 0.96 2.00 3.06 0.63 3.00 3.65 0.73 4.00 3.61 1.81 3.00
Exploratory 3.13 0.87 3.00 2.97 1.02 3.00 2.05 0.88 2.00 3.23 0.79 3.00 2.88 1.90 3.00
21







表 3.8 視線データ 分散分析結果
Fixation Count F(2, 142)=7.037, p<.001 **
Average Fixation Duration F(2, 142)=4.375, p<.05 *
Saccade Count F(2, 142)=2.020, p>.05 n.s.
Average Saccade Duration F(2, 142)=7.657, p<.001 **
Pupil Size F(2, 142)=18.089, p<.001 **
** : p<.01
* : p<.05
Fixation Count（F (2, 142)=7.037, p<.001），Average Saccade Duration（F (2, 142)=7.657, p<.001），
Pupil Size（F (2, 142)=18.089, p<.001）が 1%水準，Average Fixation Duration（F (2, 142)=4.375, p<.05）
に 5%水準で，タスクごとの平均値に有意な差が見られた．Saccade Count(F (2, 142)=2.020)には有意な差
は見られなかった．
有意差が見られた Fixation Count，Average Fixation Duration，Average Saccade Duration，Pupil
Size に対し，Holm 法で多重比較を行った（図 3.9）．その結果，Fixation Count の Factual-Exploratory，
Interpretive-Exploratory の間に 1% 水準で有意な差が見られ，Factual-Interpretive 間には有意な差が見
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られなかった．Average Fixation Duration では Interpretive-Exploratory 間に 1% 水準で有意な差が見
られ，Factual-Interpretive，Factual-Exploratory 間には差がなかった．Average Saccade Duration では
Factual-Interpretive，Factual-Exploratory間に 1%水準で有意な差があり，Interpretive-Exploratoryには
差がなかった．Pupil Sizeは Factual-Interpretive，Factual-Exploratory間に 1%水準で有意な差が見られ，
Interpretive-Exploratory間には有意な差は見られなかった．




Neuroticism Extraversion Openness Agreeableness Conscientiousness
Factual
Fixation Count r=.123, p>.05 n.s. r=.068, p>.05 n.s. r=-.261, p<.01 ** r=-.176, p>.05 n.s. r=.112, p>.05 n.s.
Average Fixation Duration r=.048, p>.05 n.s. r=-.176, p>.05 n.s. r=.083, p>.05 n.s. r=.126, p>.05 n.s. r=-.039, p>.05 n.s.
Saccade Count r=-.113, p>.05 n.s. r=.103, p>.05 n.s. r=.120, p>.05 n.s. r=-.017, p>.05 n.s. r=-.067, p>.05 n.s.
Average Saccade Duration r=-.111, p>.05 n.s. r=-.188, p>.05 n.s. r=.023, p>.05 n.s. r=-.112, p>.05 n.s. r=-.042, p>.05 n.s.
Pupil Size r=.006, p>.05 n.s. r=.024, p>.05 n.s. r=-.048, p>.05 n.s. r=-.078, p>.05 n.s. r=.106, p>.05 n.s.
Interpretive
Fixation Count r=.129, p>.05 n.s. r=.063, p>.05 n.s. r=-.238, p<.01 ** r=-.345, p<.01 ** r=.127, p>.05 n.s.
Average Fixation Duration r=.000, p>.05 n.s. r=-.188, p>.05 n.s. r=.063, p>.05 n.s. r=.201, p>.05 n.s. r=-.054, p>.05 n.s.
Saccade Count r=-.089, p>.05 n.s. r=.228, p>.05 n.s. r=.145, p>.05 n.s. r=-.099, p>.05 n.s. r=.040, p>.05 n.s.
Average Saccade Duration r=-.055, p>.05 n.s. r=-.212, p>.05 n.s. r=-.042, p>.05 n.s. r=.116, p>.05 n.s. r=-.184, p>.05 n.s.
Pupil Size r=-.009, p>.05 n.s. r=-.016, p>.05 n.s. r=-.014, p>.05 n.s. r=-.074, p>.05 n.s. r=.084, p>.05 n.s.
Exploratory
Fixation Count r=.243, p<.01 ** r=-.081, p>.05 n.s. r=-.274, p<.01 ** r=-.412, p<.001 ** r=.147, p>.05 n.s.
Average Fixation Duration r=-.055, p>.05 n.s. r=-.135, p>.05 n.s. r=.121, p>.05 n.s. r=.364, p<.01 ** r=-.038, p>.05 n.s.
Saccade Count r=-.122, p>.05 n.s. r=.167, p>.05 n.s. r=.125, p>.05 n.s. r=-.174, p>.05 n.s. r=.068, p>.05 n.s.
Average Saccade Duration r=-.060, p>.05 n.s. r=-.193, p>.05 n.s. r=-.048, p>.05 n.s. r=.027, p>.05 n.s. r=-.304, p>.05 **
Pupil Size r=-.036, p>.05 n.s. r=.028, p>.05 n.s. r=-.052, p>.05 n.s. r=-.105, p>.05 n.s. r=.066, p>.05 n.s.
** : p<.01
* : p<.05
すべてのタスクにおいて Fixation Count が Openness と p<.01 の中程度の負の相関をみせており，これ
は探索行動中に注視回数が少ない人は Openness 得点が高い傾向にあることを示している．また，Fixation
Countは Interpretiveタスクと Exploratoryタスクにおいて Agreeablenessと中程度の負の相関を示してお
り，これもまた注視回数が少ない人は Agreeablenessの得点が高い傾向にあることを示している．
他の視線データは Exploratory タスクにおいてのみ，パーソナリティと有意な相関関係を見せている．
Fixation Count が Neuroticism と中程度の正の相関（r=.243, p<.01），Average Fixation Duration が


















Pre-task Difficulty では Exploratory-Factual，Exploratory-Interpretive の間に 1% 水準で有意な差がみ
られ，Factual-Interpretive の間には 5% 水準で有意な差が見られた．Post-task Difficulty では Factual,
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表 3.10 タスク関連変数 分散分析結果
Pre-task Difficulty F(2, 142)=23.691, p<.001 **
Post-task Difficulty F(2, 142)=54.228, p<.001 **
Prior Knowledge F(2, 142)=43.451, p<.001 **
Achievement F(2, 142)=16.688, p<.001 **







Prior Knowledge は Factual-Interpretive，Interpretive-Exploratory の間に有意差がみられた（Factual-
Interpretive: p<.001, Interpretive-Exploratory: p<.001）．これは被験者が Interpretiveタスクに対する事
前知識を他のタスクと比べて多く持っていることを示している．
Achievement では Factual-Exploratory の間が p<.05，Interpretive-Exploratory，Factual-Interpretive
の間が p<.001 の有意差であった．Interpretive タスクが最も達成感があり，それに続いて Exploratory，
Factualの順に達成感が感じられるという結果であった．
Number of Bookmarksでは Factual-Interpretive，Exploratory-Interpretiveの間に 1%水準で有意な差が
みられ，Factual-Exploratoryの間には 5%水準で有意な差が見られた．これはブックマークする数が Factual
タスクおよび Exploratoryタスクでは Interpretiveよりも有意に少なく，Factualタスクと Exploratoryタス
クでは，Factualタスクの方が少ない傾向にあることを示している．




Exploratory タスクにおいて Number of Bookmark が Conscientiousness 得点と r=-.256, p<.01 の負の相
間を示した．
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表 3.11 タスク関連変数とパーソナリティ 相関表
Neuroticism Extraversion Openness Agreeableness Conscientiousness
Factual
Pre-task Difficulty r=-.017, p>.05 n.s. r=-.017, p>.05 n.s. r=-.052, p>.05 n.s. r=–.049, p>.05 n.s. r=-.010, p>.05 n.s.
Post-task Difficulty r=-.098, p>.05 n.s. r=.084, p>.05 n.s. r=-.019, p>.05 n.s. r=.094, p>.05 n.s. r=.112, p>.05 n.s.
Prior Knowledge r=.059, p>.05 n.s. r=-.146, p>.05 n.s. r=.127, p>.05 n.s. r=-.062, p>.05 n.s. r=-.076, p>.05 n.s.
Achievement r=-.068, p>.05 n.s. r=-.131, p>.05 n.s. r=-.027, p>.05 n.s. r=-.210, p>.05 n.s. r=.014, p>.05 n.s.
Number of Bookmarks r=-.201, p>.05 n.s. r=-.063, p>.05 n.s. r=-.074, p>.05 n.s. r=.201, p>.05 n.s. r=.049, p>.05 n.s.
Interpretive
Pre-task Difficulty r=-.059, p>.05 n.s. r=-.137, p>.05 n.s. r=-.092, p>.05 n.s. r=-.132, p>.05 n.s. r=-.067, p>.05 n.s.
Post-task Difficulty r=.105, p>.05 n.s. r=-.016, p>.05 n.s. r=.122, p>.05 n.s. r=.046, p>.05 n.s. r=-.206, p>.05 n.s.
Prior Knowledge r=-.003, p>.05 n.s. r=-.042, p>.05 n.s. r=-.083, p>.05 n.s. r=.030, p>.05 n.s. r=.177, p>.05 n.s.
Achievement r=-.055, p>.05 n.s. r=-.173, p>.05 n.s. r=-.008, p>.05 n.s. r=-.016, p>.05 n.s. r=.106, p>.05 n.s.
Number of Bookmarks r=-.113, p>.05 n.s. r=.070, p>.05 n.s. r=-.069, p>.05 n.s. r=.067, p>.05 n.s. r=-.100, p>.05 n.s.
Exploratory
Pre-task Difficulty r=.202, p>.05 n.s. r=-.032, p>.05 n.s. r=-.038, p>.05 n.s. r=-.203, p>.05 n.s. r=-.192, p>.05 n.s.
Post-task Difficulty r=-.068, p>.05 n.s. r=.080, p>.05 n.s. r=-.052, p>.05 n.s. r=-.115, p>.05 n.s. r=.053, p>.05 n.s.
Prior Knowledge r=.072, p>.05 n.s. r=-.090, p>.05 n.s. r=-.010, p>.05 n.s. r=.168, p>.05 n.s. r=.088, p>.05 n.s.
Achievement r=.056, p>.05 n.s. r=.061, p>.05 n.s. r=.208, p>.05 n.s. r=-.084, p>.05 n.s. r=-.158, p>.05 n.s.
































分析窓のサイズはそれぞれ 5, 15, 30, 45, 60, 75, 90, 105, 120, 135secとし，それぞれの窓内での特徴量を
抽出した結果，合計 207個の特徴量が抽出された．
視線データに基づく 207個の特徴量は 4つのサブカテゴリーに区分される．以下にそれぞれの概説を示す．
注視，サッケードおよび瞬きの統計量 (Statistics over fixations, saccades and blinks) : 注視回数やサッケー
ド時間，瞬きの回数など，基本的な視線指標の統計量．本研究に限らず，眼球運動を分析する実験で広
く用いられている特徴量（Bulling et al., 2011）．本研究においては最小注視時間を 60ms，最小注視範
囲を 0.5degとみなしている．
注視点ヒートマップ (Heatmap on fixations) : 本研究では被験者ごとに見ているページが異なるため，関心
領域を設定しない（できない）代わりに，ディスプレイ上に 8×8の仮想的なグリッドを作成し，それ
ぞれのセル上での注視回数を記録したもの（図 3.13）．グリッドはディスプレイの左上が 0，右上を 7
として計 64個とした．





議論しない．詳しくは Baranes et al.（2015）を参照してほしい．








Statistics over fixations, saccades and blinks (45)
fixation/saccade rate 2
small/large saccade rate 2
left/right saccade rate 2
saccade to fixation ratio 1
ratio of small/large/right/left saccades to the total number of saccades 4
mean/variance/minimum/maximum saccade amplitude 4
mean/variance/minimum/maximum saccade saccadic peak velocity 4
mean/variance/minimum/maximum of the mean pupil diameter during saccades 4
mean/variance/minimum/maximum of the fixation duration 4
dwelling time 1
mean/variance of the mean of angles between subsequent fixations 2
mean/variance of the variance of angles between subsequent fixations 2
mean of the variance in raw x coordinates during fixations 2
mean of the variance in raw y coordinates during fixations 2
mean/variance of the mean pupil diameter during fixations 2
mean/variance of the variance in pupil diameter during fixations 2
mean/variance/minimum/maximum of blink duration 4
blinks per second 1
Heatmap on fixations (64)
heatmap counts with 8 × 8 cells 64
Statistics over raw gaze data (34)
mean of XYD 3
minimum of XYD 3
maximum of XYD 3
range of XYD 3
standard deviation of XYD 3
median of XYD 3
1st quartile of the distribution over XYD 3
3rd quartile of the distribution over XYD 3
inter quartile range of the distribution over XYD 3
absolute value of mean difference between subsequent XYD 3
mean difference between subsequent XYD 3
mean angle between two subsequent raw gaze points 1
Information on the temporal course of saccades and fixations (64)
number of different movements 1 × 2 × 4
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highest/lowest frequency within the n-gram 2 × 2 × 4
most/least frequent movements 2 × 2 × 4





small/large saccade rate: 各サンプルの全サッケードにおける，大小のサッケードのそれぞれの割合
left/right saccade rate: 各サンプルの全サッケードにおける，左右のサッケードのそれぞれの割合
saccade to fixation ratio: 注視回数を分母，サッケード回数を分子とした割合
ratio of small/large/right/left saccades to the total number of saccades: サッケード回数の中で，
small/large/right/leftと判定されたサッケード回数の割合
mean/variance/minimum/maximum saccade amplitude: サッケード振幅の平均/分散/最小値/最
大値
mean/variance/minimum/maximum saccade saccadic peak velocity: サッケード速度の平均/分散/
最小値/最大値
mean/variance/minimum/maximum of the mean pupil diameter during saccades: サッケード中の
瞳孔サイズの平均/分散/最小値/最大値
mean/variance/minimum/maximum of the fixation duration:
dwelling time: 合計注視時間
mean/variance of the mean of angles between subsequent fixations: サッケード角度の平均の平均お
よび分散
mean/variance of the variance of angles between subsequent fixations: サッケード角度の分散の平
均および分散
mean of the variance in raw x coordinates during fixations: 注視点の x座標の分散の平均
mean of the variance in raw y coordinates during fixations: 注視点の y座標の分散の平均
mean/variance of the mean pupil diameter during fixations: 注視点の瞳孔サイズの平均の平均およ
び分散
mean/variance of the variance in pupil diameter during fixations: 注視点の瞳孔サイズの分散の平
均および分散
mean/variance/minimum/maximum of blink duration: 瞬き時間の平均/分散/最小値/最大値
blinks per second: 分母を窓サイズ，分子を瞬き回数とした，1秒あたりの瞬き回数
heatmap counts with 8 × 8 cells: グリッドあたりの注視割合
mean of XYD: xy座標および瞳孔サイズの平均値
minimum of XYD: xy座標および瞳孔サイズの最小値
maximum of XYD: xy座標および瞳孔サイズの最大値
range of XYD: xy座標および瞳孔サイズの最大値から最小値を引いた値
standard deviation of XYD: xy座標および瞳孔サイズの標準偏差
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median of XYD: xy座標および瞳孔サイズの中央値
1st quartile of the distribution over XYD: xy座標および瞳孔サイズの 25%四分位点
3rd quartile of the distribution over XYD: xy座標および瞳孔サイズの 75&四分位点
inter quartile range of the distribution over XYD: xy 座標および瞳孔サイズの 75% 四分位点から
25%四分位点を引いた値
absolute value of mean difference between subsequent XYD: 連続する xy座標および瞳孔サイズの
差分の平均の絶対値
mean difference between subsequent XYD: 連続する xy座標および瞳孔サイズの差分の平均
mean angle between two subsequent raw gaze points: 連続するサッケード角度の平均
number of different movements: 視線行動を表す N-gram 文字列の種類数（注視/サッケード × 1-4
gram）
highest/lowest frequency within the n-gram: N-gram文字列の最頻値および最小頻度数（注視/サッ
ケード × 1-4 gram）
most/least frequent movements: 最頻/最小頻度の N-gram文字列の出現順（注視/サッケード × 1-4
gram）







































精度の指標はmicro-F（micro-F1）スコアを用いた．micro-F スコアは 0から 1までの値を取り，0が最
も低い推定精度，1が最も高い推定精度を示している．micro-F スコアのは，以下の表の TP , FP を各クラ
スに対する実際のクラスおよび予測結果から算出した値を用いて算出できる．
表 3.14 混同行列
Actual Class Predicted Class Symbol
True True True Positive (TP )
True False False Negative (FN)
False True False Positive (FP )
False False True Negative (TF )
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クラス数を nとして，それぞれのクラスに対する TP , FP を
TP1, TP2 · · ·TPn
FP1, FP2 · · ·FPn
と定義すると，micro-F スコアの算出式は，
micro-F =
TP1 + TP2 + · · ·+ TPn












各タスクの代表値として設定した，Fixation Count，Saccade Count，Average Saccade Count，Pupil Size
を説明変数，タスクを目的変数とする多項ロジスティック回帰分析（最尤法）を行った（表 4.1．分析では，
Factualタスクを参照カテゴリーとして，Interpretiveと Exploratoryタスクとの間で比較を行った．モデル
の予測指標の 1つとしてmicro− F スコアを算出し，機械学習アプローチにおける推定精度と比較すること
とする．また，3.3.1で見た通り，Average Fixation Durationと Saccade Countの間に強い負の相関が見ら
れたため，以下の分析では Average Fixation Durationを除いた 4つの変数を用いている．
表 4.1 タスク 多項ロジスティック回帰分析結果
Interpretive Exploratory
β SE p z [95%CI] β SE p z [95%CI]
Fixation Count -0.070 0.170 .916 0.105 [-0.315, 0.351] 0.250 0.175 .154 1.426 [0.175, -0.093]
Saccade Count -0.013 0.172 .940 -0.076 [-0.350, 0.324] 0.043 0.195 .824 0.222 [-0.338, 0.425]
Average Saccade Duration -0.276 0.171 .107 -1.612 [-0.612, 0.060] -0.267 0.187 .152 -1.433 [-0.633, 0.098]
Pupil Size -0.250 0.180 .164 -1.390 [-0.603, 0.103] -0.224 0.183 .222 -1.221 [-0.583, 0.135]





CI : Confidence Interval




その結果，Interpretiveタスクに対して，Fixation Count（β=-0.070, z=-0.400），Saccade Count（β=0.013,
z=-0.076），Average Saccade Duration（β=-0.276, z=-0.076），Pupil Size（β=-0.250, z-1.390）と，いずれも
有意な差がみられなかった．また，Exploratoryに対しても，Fixation Count（β=0.250, z=1.426），Saccade
Count（β=0.043, z=0.222），Average Saccade Duration（β=-0.267, z=-1.433），Pupil Size（β=-0.224,
z=-1.221）と，有意な差がみられなかった．
モデルの適合度を示す指標であるコックス・スネルおよびナゲルケルケの擬似決定係数の値はそれぞ
れ.044，.049，決定係数 R2 の値は.020であった．また，χ2 値は 9.656で有意な結果ではなかった．モデルの
予測指標として用いたmicro-F スコアの値は 0.412であった．
4.1.2 機械学習
Facutual，Interpretive，Exploratory の 3 つのタスクについて，207 の特徴量に分解した視線データを
Random Forest識別器を用いて推定した．結果を図 4.1および表 4.2に示す．評価指標はmicro-F スコアと
し，外側の交差検証で 9回識別を行い，その際の推定性能の平均値をその窓サイズでの最終的な推定性能とみ
なした．また，図 4.1および表 4.2には機械学習により作成した Random Forest識別器の性能を比較するた
めに，ダミー識別器としてMost Frequent，Stratifiedの 2つの推定性能，および理論的なベースラインとし





表 4.2 タスク 推定結果表
Window Size Random Forest Most Frequent Stratified
5 0.423 0.331 0.338
15 0.431 0.325 0.332
30 0.444 0.340 0.332
45 0.453 0.335 0.332
60 0.467 0.340 0.332
75 0.487 0.342 0.332
90 0.504 0.336 0.333
105 0.524 0.335 0.333
120 0.518 0.335 0.333
135 0.526 0.326 0.333
交差検証の結果，Random Forest識別器の推定性能は，窓サイズを 135secに設定した時に最も推定精度が
高く，平均micro-F は 0.526であった．




図 4.1 タスク 推定結果グラフ
図 4.2 タスク推定における特徴量重要度
36
相対的にその特徴量が予測に寄与していることを示している（Breiman, 2001）．したがって，図 4.2 では
mean xおよび 3rd quartile xがクラスの推定に相対的に大きな影響を与えていることを示している．
4.1.3 考察





































以下では 4.1.1節と同様に，Fixation Count，Saccade Count，Average Saccade Count，Pupil Sizeを説
明変数，各パーソナリティ得点の 3 カテゴリ（低：Low 中：Mid 高：High）を目的変数として多項ロジス
ティック回帰分析を行った．
Neuroticism
Neuroticismの Lowカテゴリを参照カテゴリとし，Neuroticism Midと Neuroticism Highの間で比較を
行った（4.3）．
表 4.3 Neuroticism 多項ロジスティック回帰分析結果
Neuroticism Mid Neuroticism High
β SE p z [95%CI] β SE p z [95%CI]
Fixation Count -0.068 0.171 .709 -0.373 [-0.427, 0.291] 0.357 0.180 0.047 * 1.988 [-0.330, 0.385]
Saccade Count -0.397 0.167 .017 * -2.383 [-0.724, 0.070] -0.197 0.160 .218 -1.233 [0.005, 0.710]
Average Saccade Duration -0.257 0.195 .139 -1.480 [-0.439, 0.325] -0.231 0.190 .226 -1.211 [-0.604, 0.143]
Pupil Size -0.057 0.195 .768 -0.295 [-0.439, 0.325] -0.080 0.203 .695 -0.391 [-0.478, 0.319]





CI : Confidence Interval
SE : Standard Deviation
** : p<.01
* : p<.05
分析の結果，Midカテゴリに対して，Saccade Count（β=-0.001, z=-0.373[-0.004, 0.003]）が 5%水準で有
意であった．Fixation Count（β=-0.001, z=-0.373），Average Saccade Duration（β=-0.085, z=01.480），
Pupil Size（β=-0.757, z=-0.295）にはいずれも有意な差がみられなかった．また，High カテゴリに対し
て，Fixation Count（β=0.004, z=1.988[0.000, 0.007]）が 5%水準で有意な結果を示した．Saccade Count
（β=0.000, z=-1.233），Average Saccade Duration（β=-0.088, z=-1.211），Pupil Size（β=-0.676, z=-0.391）
にはいずれも有意な差がみられなかった．
コックス・スネルおよびナゲルケルケの擬似決定係数の値はそれぞれ.065，.074，決定係数 R2 の値は.031
であった．また，χ2 値は 14.564で有意な結果ではなかった．micro-F スコアの値は 0.449であった．
Extraversion
Extraversion の Low カテゴリを参照カテゴリとし，Extraversion Mid と Extraversion High の間で比較
を行った（表 4.4）．
結果，Midカテゴリに対して，Pupil Size（β=0.488, z=2.565[0.348, 2.603]）が 5%水準で有意であった．
Fixation Count（β=-0.370, z=-1.641），Saccade Count（β=0.424, z=1.161），Average Saccade Duration
（β=-0.132, z=-0.717）はいずれも有意な結果を示さなかった．Highカテゴリに対しては，Fixation Count
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表 4.4 Extraversion 多項ロジスティック回帰分析結果
Extraversion Mid Extraversion High
β SE p z [95%CI] β SE p z [95%CI]
Fixation Count -0.370 0.226 .101 -1.641 [-0.812, 0.072] -0.390 0.264 .139 -1.478 [-0.907, 0.127]
Saccade Count 0.424 0.365 .246 1.161 [-0.292, 1.139] 0.501 0.374 .180 1.339 [-0.232, 1.233]
Average Saccade Duration -0.132 0.184 .474 -0.717 [-0.493, 0.229] -0.325 0.213 .127 -1.527 [-0.743, 0.092]
Pupil Size 0.488 0.190 .010 * 2.565 [0.115, 0.861] 0.356 0.213 .095 1.668 [-0.062, 0.774]





CI : Confidence Interval
SE : Standard Deviation
** : p<.01
* : p<.05
（β=-0.390, z=-1.478），Saccade Count（β=0.501, z=-1.339），Average Saccade Duration（β=-0.325, z=-
1.527），Pupil Size（β=0.356, z=1.668）と，いずれも有意ではなかった．
コックス・スネルおよびナゲルケルケの擬似決定係数の値はそれぞれ.100，.114，決定係数 R2 の値は.050
であった．また，χ2 値は 22.822で，1%水準で有意な結果を示した．micro-F スコアの値は 0.523であった．
Openness
Openness の Low カテゴリを参照カテゴリとし，Openness Mid と Openness High の間で比較を行った
（表 4.5）．
表 4.5 Openness 多項ロジスティック回帰分析結果
Openness Mid Openness High
β SE p z [95%CI] β SE p z [95%CI]
Fixation Count -0.661 0.179 .000 ** -3.702 [-1.012, -0.311] -0.778 0.234 .001 ** -3.326 [-1.236, -0.320]
Saccade Count 0.457 0.230 .047 * 1.986 [0.006, 0.909] 0.307 0.249 .217 1.234 [-0.180, 0.794]
Average Saccade Duration -0.033 0.201 .870 -0.164 [-0.427, 0.361] -0.414 0.227 .069 -1.821 [-0.859, 0.032]
Pupil Size -0.241 0.176 .171 -1.370 [-0.586, 0.104] -0.239 0.192 .214 -1.244 [-0.617, 0.138]





CI : Confidence Interval
SE : Standard Deviation
** : p<.01
* : p<.05
Midカテゴリに対して，有意水準 1%で Fixation Count（β=–0.661, z=-3.702[-1.012, -0.311]）が有意，ま
た Saccade Count（β=0.457, z=1.986[0.006, 0.909]）が 5%水準で有意であった．Average Saccade Count
（β=-0.033, z=-0.164），Pupil Size（β=-0.241, z=-1.370）はいずれも有意ではなかった．Highカテゴリに対
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しては Fixation Count（β=-0.778, z=-3.326[-1.236, -0.320]）が 1%水準で有意であった．Saccade Count
（β=0.307, z=1.234），Average Saccade Duration（β=-0.414, z=-1.821），Pupil Size（β=-0.239, z=-1.244）
はいずれも有意な結果とはならなかった．
コックス・スネルおよびナゲルケルケの擬似決定係数の値はそれぞれ.109，.124，決定係数 R2 の値は.054
であった．また，χ2 値は 24.957で，1%水準で有意な結果を示した．micro-F スコアの値は 0.486であった．
Agreeableness
Agreeablenessの Lowカテゴリを参照カテゴリとし，Agreeableness Midと Agreeableness Highの間で比
較を行った（表 4.6）．
表 4.6 Agreeableness 多項ロジスティック回帰分析結果
Agreeableness Mid Agreeableness High
β SE p z [95%CI] β SE p z [95%CI]
Fixation Count -0.533 0.203 .009 ** -2.626 [-0.930, -0.135] -0.775 0.205 .000 ** -0.004 [-1.178, -0.373]
Saccade Count -0.246 0.176 .163 -1.395 [-0.592, 0.100] -0.303 0.189 .110 -1.599 [-0.675, 0.068]
Average Saccade Duration -0.057 0.156 .715 -0.365 [-0.362, 0.249] -0.090 0.200 .653 -0.449 [-0.483, 0.303]
Pupil Size -0.573 0.186 .002 ** -3.079 [-0.938, -0.208] -0.646 0.194 .001 ** -3.320 [-1.027, -0.264]





CI : Confidence Interval
SE : Standard Deviation
** : p<.01
* : p<.05
結果，Mid カテゴリに対して Fixation Count（β=-0.533, z=-2.626[-0.930, -0.135]）および Pupil Size
（β=-0.573, z=-3.079[-0.938, -0.208]）が 1%水準で有意であった．Saccade Count（β=-0.246, z=-1.395），
Average Saccade Duration（β=-0.057, z=-0.365）はいずれも有意ではなかった．Highカテゴリに対しても
同様に，Fixation Count（β=-0.775, z=-0.004[-1.178, -0.373]）およびPupil Size（β=-0.646, z=-3.320[-1.027,
-0.264]）は 1% 水準で有意だったが，Saccade Count（β=-0.303, z=-1.599），Average Saccade Duration
（β=-0.090, z=-0.449）はいずれも有意ではなかった．
コックス・スネルおよびナゲルケルケの擬似決定係数の値は.それぞれ 114，.129，決定係数 R2 の値は.056
であった．また，χ2 値は 16.261で，1%水準で有意な結果を示した．micro-F スコアの値は 0.412であった．
Conscientiousness
Conscientiousness の Low カテゴリを参照カテゴリとし，Conscientiousness Mid と Conscientiousness
Highの間で比較を行った（表 4.7）．
分析の結果，Mid カテゴリに対して Pupil Size が 1% 水準で有意（β=0.703, z=3.565[0.316, 1.089]）で
あり，Fixation Count（β=0.107, z=-0.238），Saccade Count（β=-0.224, z=-1.352），Average Saccade
Duration（β=-0.196, z=-1.271）はいずれも有意ではなかった．また，Highカテゴリに対しても同様に Pupil
Sizeが 1%水準で有意（β=0.527, z=2.725[0.148, 0.906]）で，Fixation Count（β=0.263, z=1.558），Saccade
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表 4.7 Conscientiousness 多項ロジスティック回帰分析結果
Conscientiousness Mid Conscientiousness High
β SE p z [95%CI] β SE p z [95%CI]
Fixation Count 0.107 0.176 .543 0.608 [-0.238, 0.452] 0.263 0.169 .119 0.003 [-0.068, 0.594]
Saccade Count -0.224 0.166 .176 -1.352 [-0.549, 0.101] -0.232 0.147 .116 -1.574 [-0.520, 0.057]
Average Saccade Duration -0.196 0.154 .204 -1.271 [-0.497, 0.106] -0.244 0.198 .217 -1.234 [-0.631, 0.144]
Pupil Size 0.703 0.197 .000 ** 3.565 [0.316, 1.089] 0.527 0.193 .006 ** 2.725 [0.148, 0.906]





CI : Confidence Interval
SE : Standard Deviation
** : p<.01
* : p<.05
Count（β=-0.232, z=-1.574），Average Saccade Duration（β=-0.244, z=-1.234）のいずれも有意ではな
かった．
コックス・スネルおよびナゲルケルケの擬似決定係数の値はそれぞれ.103，.116，決定係数R2の値は.050で





表 4.8 Neuroticism 推定結果
Window Size Random Forest Most Frequent Stratified
5 0.304 0.304 0.307
15 0.313 0.335 0.330
30 0.303 0.334 0.329
45 0.315 0.328 0.329
60 0.315 0.333 0.308
75 0.313 0.328 0.308
90 0.315 0.332 0.308
105 0.324 0.337 0.308
120 0.320 0.337 0.308
135 0.324 0.331 0.308
窓サイズを 105secに設定した際に，micro-F=0.324と最も高い推定精度を算出した．しかしながら，どの
窓サイズもMost Frequentおよび Stratified識別器の推定精度を超えず，また Thoretical Baselineも超えな
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表 4.9 Extraversion 推定結果
Window Size Random Forest Most Frequent Stratified
5 0.387 0.356 0.443
15 0.388 0.357 0.455
30 0.394 0.363 0.458
45 0.388 0.358 0.458
60 0.383 0.356 0.458
75 0.376 0.358 0.458
90 0.382 0.360 0.457
105 0.385 0.363 0.457
120 0.383 0.363 0.457
135 0.389 0.348 0.457
図 4.5 Extraversion 推定結果グラフ
窓サイズ 30secの時に，micro-F=0.394の最高推定精度となった．全ての窓サイズにおいて Stratifiedダ
ミー識別器の精度を上回っていたが，Most Frequentおよび Theoretical Baseline の推定性能を超えること
はなかった．







表 4.10 Openness 推定結果
Window Size Random Forest Most Frequent Stratified
5 0.338 0.352 0.394
15 0.342 0.339 0.370
30 0.349 0.348 0.347
45 0.345 0.342 0.348
60 0.342 0.346 0.348
75 0.343 0.339 0.348
90 0.345 0.341 0.348
105 0.344 0.354 0.348
120 0.350 0.354 0.348
135 0.344 0.343 0.348
窓サイズ 120sec の時に 0.350 の最高精度を出した．一方でほとんどの窓サイズにおいて Most Frequent，
Stratified，および Theoretical Baselineの推定精度より下回っていた．
窓サイズ 120secの時の特徴量重要度を図 4.8に示す．
mean of the var of yに次いで positive saccade rateの重要度が高かった．
44






表 4.11 Agreeabless 推定結果
Window Size Random Forest Most Frequent Stratified
5 0.326 0.330 0.314
15 0.323 0.328 0.325
30 0.326 0.328 0.325
45 0.329 0.324 0.326
60 0.334 0.330 0.326
75 0.345 0.336 0.326
90 0.331 0.331 0.326
105 0.339 0.330 0.326
120 0.333 0.330 0.326
135 0.330 0.330 0.326
図 4.9 Agreeabless 推定結果グラフ
窓サイズ 75secの時に最も高い micro-F スコア 0.345を出していた．Theoretical Baselineを超えたのは
窓サイズ 60, 75, 105, 120secの時であり，それ以外の窓サイズでは推定精度が Theoretical Baselineを下回っ
ていた．
窓サイズ 75secの時の特徴量重要度を図 4.10







表 4.12 Conscientiousness 推定結果
Window Size Random Forest Most Frequent Stratified
5 0.313 0.322 0.317
15 0.292 0.321 0.290
30 0.288 0.315 0.288
45 0.292 0.321 0.287
60 0.289 0.320 0.286
75 0.284 0.316 0.286
90 0.292 0.317 0.282
105 0.285 0.330 0.282
120 0.283 0.330 0.282




図 4.11 Conscientiousness 推定結果グラフ
窓サイズ 5secの時の特徴量重要度を図 4.12に示す．
図 4.12 Conscientiousness推定における特徴量重要度




各パーソナリティの 3つのカテゴリ（Low, Mid, High）に対するロジスティック回帰分析の結果，Neuroti-


















険心が強い，創造的といった特徴を持っているとされる（Goldberg, 1992）．Al-Samaraie et al.（2016）の研
究では，この Fixation Countと Opennessには相関関係が見出されておらず，これは本研究の結果とは異な
るものである．その理由として，本実験で用いたタスクの内容が被験者にとって一定程度，興味を引くもの
であった可能性が考えられる．Al-Sammaraie et al.（2016）は本研究と同様に，Kim（2008）の Simulated









た結果が，本研究と Al-Sammaraie et al.との結果の相異を生み出しているものと考えられる．
Agreeableness に対しては，Openness と同様に Mid，High 両カテゴリに対し，注視回数に有意な負の係
数，さらに瞳孔サイズにも有意な負の係数を示していた．瞳孔サイズは覚醒度（和久井・平井, 2014）や認知











































用いて分析を行った結果，Neuroticismパーソナリティ以外の BIG5パーソナリティにおいて χ2 値が有意と
なり，基本的な情報探索行動全体における視線データから，ユーザーのパーソナリティに対する一定の予測力
を持つと思われるモデルが構築されたことが確認された．機械学習アプローチでは，Bulling et al.（2011）お
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